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Resumen— La segmentacíon automática del habla es im-
portante en distintas aplicaciones. Los ḿetodos utilizados
comunmente se basan en modelos ocultos de Markov. Estos
modelan estadı́sticamente las unidades fonéticas y realizan
una alineacíon forzada de los datos según una transcripción
conocida. Este proceso es costoso y consume tiempo debido a
la gran cantidad de datos necesarios para entrenar el sistema.
Como solucíon se han propuesto procedimientos de segmen-
tación independientes del texto. Estos detectan transiciones
en la evolucíon de los paŕametros que representan la sẽnal
de habla. En estos procedimientos la forma de representar o
parametrizar la señal juega un rol central. En este trabajo
se proponen nuevas parametrizaciones basadas en la entrop´ıa
multiresolución continua, utilizando entropı́a Shannon, y en
la divergencia multiresolución continua, mediante la distancia
Kullback-Leibler. Dichas propuestas se comparan con la para-
metrización Melbank clásica. Los resultados muestran que el
desempẽno del algoritmo de segmentacíon se incrementa con
estas alternativas. En particular, la parametrizacíon basada en
la divergencia multiresolución continua muestra los mejores
resultados, incrementando el número de lı́mites correctamente
detectados y disminuyendo la cantidad de puntos insertados
erroneamente. Esto sugiere que estas parametrizaciones pro-
veen una mejor informacíon, relacionada con caracterı́sticas
acústicas del habla vinculadas a las transiciones fonémicas.

Palabras clave— Entropı́a Shannon; Distancia Kullback-
Leibler; An álisis multiresolución; Segmentacíon automática
del habla.

I. I NTRODUCCIÓN

L A segmentación y etiquetado de las señales de habla,
según reglas fonéticas o lingüı́sticas, es fundamental

en distintas aplicaciones en el campo del procesamiento del
habla. El objetivo de esta tarea es organizar la secuencia
obtenida a partir del análisis por tramos de la señal de habla
en segmentos homogéneos asociados con fonemas, palabras,
sı́labas u otras unidades acústicas. Tradicionalmente, esto
ha sido realizado manualmente por expertos fonetistas,
utilizando información visual y auditiva. Sin embargo, este
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procedimiento puede ser tedioso, subjetivo, consumir mu-
cho tiempo y ser propenso a errores, especialmente para
registros de habla espontánea [1].

Los métodos de segmentación automática más comunes
modelan estadı́sticamente las transiciones entre las unidades
fonéticas mediante modelos ocultos de Markov (HMMs)
[2]. Los HMMs se entrenan utilizando una base de datos
con sus correspondientes transcripciones y son usados luego
para hacer un alineamiento forzado de los datos conforme a
una trascripción fonética conocida. Este proceso es costoso
debido a la gran cantidad de datos necesarios para entrenar
los modelos acústicos.

Distintos métodos de segmentación independientes del
texto han sido sugeridos para solucionar alguno de estos
inconvenientes [3]–[5]. En [3] los autores proponen un
algoritmo que trabaja sobre un número arbitrario de paráme-
tros, obtenidos a través del análisis por tramos de la señal
de habla. Este procedimiento intenta detectar transiciones
en los segmentos de la señal donde los valores de los
parámetros cambian de forma rápida y significativa.

Nociones de entropı́a han sido utilizadas para caracte-
rizar el grado de complejidad del habla y otras señales
fisiológicas [6]. La entropı́a espectral ha sido utilizadade
diversas maneras para tareas de segmentación de sentencias
o palabras y detección de silencios [7], [8]. La entropı́a
multiresolución continua (CME) da cuenta de la evolución
temporal de las entropı́as Shannon o Tsallis calculadas
sobre los coeficientes de la transformada ondita contı́nua
(CWT) [9]. Recientemente, la CME ha sido incluı́da en la
parametrización del habla de un sistema de reconocimiento
automático, mejorando su desempeño [10].

En este trabajo se propone utilizar una parametrización
del habla basada en la CME, usando entropı́a Shannon,
y una basada en la divergencia multiresolución contı́nua
(CMD), usando la distancia de Kullback-Leibler, como
entradas del método de segmentación automática del habla
propuesto en [3]. Los resultados obtenidos con las codifi-
caciones propuestas son comparados con la segmentación
lograda usando la parametrización clásica o Melbank.
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II. M ATERIALES Y MÉTODOS

A. Parametrizacíon Melbank

La parametrización en bancos de filtros en frecuencia de
mel (Melbank) es un procesamiento por tramos estándar
de la señal de habla, que mide la energı́a de señal en
una determinada banda de frecuencia [11]. Los filtros se
distribuyen según una escala que intenta reproducir la
resolución espectral del oı́do humano:

Mel(f) = 2595 log10

(
1 +

f

700

)
, (1)

En [3] se utilizaron diferentes parametrizaciones estándar,
con distinta cantidad de parámetros, siendo Melbank con 8
coeficientes la codificación que mostró mejores resultados.

B. Parametrizacíon basada en CME

Dada la señal discreta de hablas = {s[k], k = 1, . . . K},
de longitud K, para obtener la CME se calcula prime-
ro la transformada ondita cuasi–continuaΨs(a, b). Esto
conduce a una descomposición discretizada{d[j, k]} =
{Ψs(a = jδ, b = k)} en el plano tiempo–escala, donde
j = 1, . . . , J ∈ Z, δ ∈ R

+ y b = k es el control temporal.
Paraj fijo, la evolución de los coeficientes de la CWT se
denotarán comodj = {dj [k]}.

Se considera el conjunto de ventanas deslizantes
W j(m, L, ∆) = {dj [k], k = l + m∆, l = 1, ..., L}, para
m = 0, 1, ..., M , dondeL ∈ N es el ancho de las mismas
y ∆ ∈ N su desplazamiento. Estos parámetros se eligen
tal queL ≤ K y (K − L)/∆ = M ∈ Z. Esta selección
esta directamente relacionada con la máxima velocidad de
modificación del tracto vocal [12].

Cada ventana se divide enN subintervalos disjuntos
In y se denota conpj,m(In) la probabilidad de que un
dado dj [k] ∈ Wj(m, L, ∆) pertenezca a uno de estos
subintervalos. Para cada ventana se obtiene el siguiente
conjunto de probabilidades:

{P [j, m]} = {pj,m(In), n = 1, . . . , N}. (2)

La entropı́a Shannon de (2) es la siguiente:

Hd[j, m] = −

N∑

n=1

pj
m(Ij

n) ln
(
pj

m(Ij
n)
)
. (3)

La matrizCME = {Hd[j, m]} es la entropı́a multireso-
lución continua des, para cada escalaj y segmentom.

Se utiliza el análisis de componentes principales (PCA)
para extraer las caracterı́sticas de mayor varianza y obtener
la nueva parametrización. A partir deU = CME∗ (matriz
CME normalizada estadı́sticamente) se calcula la matriz
de correlaciónσ = UUT . Se obtienen las matrices de los
eigenvectoresQ, con sus eigenvaloresΛ asociados, tal que
σ = QΛQT . La matriz de componentes principales es:

Y = QTU. (4)

La fila y1 = {y1[m], m = 0, 1, ..., M} es el componente
principal deY y corresponde al valor máximo deΛ. Se
propone una nueva parametrización usando las filas deY

asociadas a losJ mayores valores deΛ: yi, i = 1, ..,J ,
conJ = 8. Se elige esta cantidad de componentes en con-
cordancia con la parametrización Melbank utilizada en la
comparación de resultados. Además, las mismas acumulan
más del 95 % de la variabilidad total de la señal.

C. Parametrizacíon basada en CMD

Teniendo en cuenta el conjunto de probabilidades (2), pa-
ra la ventanaW j(m, L, ∆), se considera ahora{Rj[m]} =
{rj

m(Ij
n), n = 1, . . . , N}, un segundo conjunto corres-

pondiente aW j(m + 1, L, ∆), la ventana siguiente. La
divergencia de Kullback–Leiber para estas ventanas es:

Dd[j, m] =

N∑

n=1

pj
m(Ij

n) ln

(
pj

m(Ij
n)

rj
m(Ij

n)

)
(5)

Calculando esto para todas las ventanas y escalas se
obtiene la matriz de la divergencia multiresolución continua
CMD = {Dd[j, m]}.

Se aplica PCA para obtener la parametrización basada en
CMD. Esto se realiza de la misma manera que para el caso
de la codificación basada en CME. Se obtiene nuevamente,
un conjunto deJ = 8 parámetros para cada segmentom:
yi = {yi[m], m = 0, ..., M}, i = 1, ..,J .

D. Algoritmo de segmentación del habla

Se utilizan las codificaciones anteriores para realizar la
segmentación mediante el algoritmo propuesto en [3]. Este
es regulado por tres parámetros operacionales:α, β y γ.

El parámetroα identifica cuántos segmentos consecuti-
vos se necesitan para estimar la intensidad de un cambio
abrupto. Ası́, dado{yi[m]}, se calcula la siguiente función:

Fα
i [m] =

∣∣∣∣∣

m−1∑

µ=m−α

yi[µ]

α
−

m+α∑

µ=m+1

yi[µ]

α

∣∣∣∣∣ . (6)

Se utiliza un procedimiento de umbralamiento relativo
para identificar el segmentom∗ donde un pico, relacionado
a una posible transición fonética, es detectado de acuerdo al
parámetroβ. Dado un intervalo[u, v] ∈ [α, M − α], donde
Fα

i [u] y Fα
i [v] son dos valles de (6), el segmentom∗ ∈

[u, v] se selecciona de forma tal queFα
i [m∗] es un máximo

local en dicho intervalo. Se calcula la altura relativa:

η = mı́n [Fα
i [m∗] −Fα

i [u],Fα
i [m∗] −Fα

i [v]] . (7)

Se considera la matrizT, dondeT [i, m] = 1 si η ≥ β,
para la secuenciai en el intervalom, y 0 en otro caso.

Las transiciones detectadas por distintas caracterı́sticas i
no ocurren simultáneamente, sino en un corto intervalo de
tiempo. La segmentación usa un procedimiento de ajuste
para combinar en un baricentro los eventos de cada grupo
de transiciones abruptas cuasi-simultáneas. El parámetro γ
identifica el ancho del vecindario donde se individualiza
el baricentro. Param = 1, ..., M − γ + 1 se considera el
intervaloV = [m, m + γ − 1] ∈ N y se calcula la función:

G[c] =

c+γ−1∑

µ=c

J∑

i=1

T (i, µ) |µ − c| , c ∈ V. (8)
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El posible baricentro enV es el segmentõc dondeG[c̃] =
mı́n

V
G[c]. El valor G̃[m] indica cuántos baricentros̃c se han

encontrado enm. Esto produce una función cuyos picos
corresponden a la indicación de un posible lı́mite fonético.

E. Sẽnales y base de datos

Se utilizó un subconjunto del corpus de habla Albayzin de
600 sentencias relacionadas con geografı́a española, conun
vocabulario de 200 palabras. Las frases tienen una duración
promedio de 3.55 s. y fueron pronunciadas por 6 hombres
y 6 mujeres (edad promedio: 31.8 años) de la región central
de España. Como referencia se utilizaron archivos de habla
etiquetada, usando segmentación automática asistida por
expertos, que registran la posición de los lı́mites fonéticos
expresadas en ms. Cada frase ha sido normalizada en
media, pre-enfatizada y particionada mediante ventanas de
Hamming en segmentos de 20 ms, desplazados 10 ms [12].
Las tres parametrizaciones se codificaron con 8 coeficientes.

F. Índices para evaluar el desempeño de segmentación

Para evaluar la segmentación se calcularon el porcentaje
de lı́mites fonéticos detectados correctamente (PC) y el
porcentaje de puntos erroneamente insertados (PI).

El ı́ndice PC relaciona la cantidad de lı́mites correcta-
mente detectados,BC , con el total de lı́mites fonéticos de
la base de datos,BT , usando una tolerancia de±20 ms.

PC = 100
BC

BT

. (9)

El ı́ndice PI relaciona el número de lı́mites fonéticos
detectados erroneamente,BI = BD − BC (BD: cantidad
total de puntos de segmentación detectados), con el número
total de segmentosFT presentes en la señal.

PI = 100

(
BI

FT

)
, (10)

Para evaluar la significancia estadı́stica de los resultados
se estimó la probabilidad de que las codificaciones propues-
tas sean mejores que la parametrización Melbank (Pr(ǫ <
ǫref )). Para ello se supuso la independencia estadı́stica
de los errores de detección y se aproximó la distribución
binomial de los mismos por medio de una Gaussiana.

III. R ESULTADOS

La Tabla I muestra los ı́ndicesPC y PI para los
esquemas de codificación propuestos (Secs. II.B y II.C) los
cuales se comparan con la parametrización Melbank, usando
los siguientes parámetros operacionales para el algoritmo de
segmentación:γ = 3, α = 2, 4, 6 y β = 0,01, 0,05, 0,1.
Los números en negrita indican el mejorPC obtenido.

Comparando los ı́ndices en negrita, la codificación basada
en CME mostró el mejorPC, pero su ı́ndicePI fue
alto. Por el contrario, la codificación basada en la CMD
mostró unPC aceptable, con menorPI que la parametriza-
ción Melbank. Es importante notar que los ı́ndicesPC y PI
óptimos son aquellos que dan 100 % y 0 % respectivamente.

TABLA I

PC Y PI DEL ALGORITMO DE SEGMENTACIÓN PARA LAS TRES

CODIFICACIONES EVALUADAS UTILIZANDO DIFERENTES PAŔAMETROS

OPERACIONALES. EN NEGRITA SE INDICAN LOS MEJORES

RESULTADOS.

Parámetros Codificaciones

γ α β
Melbank CME CMD

PC PI PC PI PC PI
0.01 86.52 16.63 81.64 16.79 84.65 15.12

2 0.05 83.97 15.37 84.40 17.44 81.80 8.36
0.1 79.97 10.49 85.48 17.51 77.20 6.96
0.01 81.11 13.56 83.79 14.90 83.09 12.59

3 4 0.05 78.78 11.96 83.65 15.00 79.31 7.01
0.1 75.92 7.24 83.39 14.83 74.98 6.08
0.01 75.41 13.31 86.25 17.43 86.75 13.87

6 0.05 72.02 8.77 86.91 17.16 83.51 9.04
0.1 68.05 5.22 86.09 16.61 79.94 8.05

La evaluación de la significancia estadı́stica de estos
resultados para el ı́ndicePC mostró quePr(ǫ < ǫref ) >
93,02 % para la parametrización basada en CME yPr(ǫ <
ǫref ) > 80,57 % para la basada en CMD. El ı́ndicePI para
la codificación por CME se comportó peor que para Mel-
bank conPr(ǫ > ǫref ) > 96,11 %. El PI correspondiente
a la parametrización basada en CMD fue significativamente
menor, conPr(ǫ < ǫref ) > 99,99 % respecto de Melbank.

Se observa, en general, que el ı́ndicePC para las
parametrizaciones basadas en CME y CMD es mayor que
el de Melbank. Con respecto al ı́ndicePI, se puede ver que
la parametrización basada en CMD es la que presenta los
valores más bajos, lo cual supone un mejor desempeño del
algoritmo con esta codificación.

En la Fig. 1 se compara el desempeño del algoritmo de
segmentación para las codificaciones propuestas y Melbank,
utilizando α = 2, 3, 4, 5, 6, con γ = 3 y β = 0,01. La
Fig. 1(a) muestra el ı́ndicePC para los distintos valores de
α. Cuanto más se acerca la lı́nea al lı́mite superior mejor es
el desempeño de la segmentación. Se observa que las codi-
ficaciones propuestas muestran un mejor comportamiento
cuandoα se incrementa, mientras que Melbank decae. En
la Fig. 1(b) se observa el ı́ndicePI para estos experimentos.
La lı́nea más cercana al lı́mite inferior es la que presenta
mejores resultados. En este caso, la codificación basada en
la CMD muestra el mejor desempeño. Si bien cuandoα = 5
y 6 Melbank se comporta mejor, losPI de la misma son
comparables a los de la CMD.

Los resultados de la segmentación usando las codificacio-
nes propuestas parecen más estables que Melbank ante cam-
bios del parámetroα. Esto puede deberse a que, mientras
los cambios en la evolución de los parámetros Melbank son
suaves y aparecen reflejados en varios segmentos de la señal
de habla, la evolución de los coeficientes para la CME o la
CMD es más abrupta y concentrada. Por lo tanto, la cantidad
de segmentos utilizados para la detección, determinado por
α, afecta mayormente a la parametrización Melbank.

Esta caracterı́stica de la CME, que permite detectar
cambios en los parámetros de manera concentrada, provoca
también que la codificación basada en la misma tenga altos
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Fig. 1. Porcentajes de (a) ĺımites fonéticos detectados correctamentePC
y (b) puntos erróneamente insertadosPI, obtenidos para el algoritmo
de segmentación usando la parametrización Melbank clásica (ĺınea llena)
y la codificaciones basadas en CME (ĺınea entrecortada) y CMD (ĺınea
entrecortada con puntos), paraα = 2, 3, 4, 5, 6, β = 0,01 y γ = 3.

valores dePI. Esto se debe a que esta herramienta realza los
pequeños cambios que se producen segmento a segmento,
lo cual provoca que aparezcan muchos falsos positivos. En
la CMD, en cambio, como se tiene en cuenta la diferencia
que existe entre segmentos, la codificación es más robusta.

La Fig. 2 muestra en (a) el ı́ndicePC y en (b) elPI para
las tres codificaciones evaluadas, usandoγ = 3, 4, 5, 6, 7,
α = 2 y β = 0,01. El mejor desempeño se observa para la
parametrización basada en CMD, ya que presenta buenos
valores dePC, especialmente paraγ = 4, 6 y 7, y la curva
para el ı́ndicePI es la menor para todos los valores deγ.

3 4 5 6 7
80

82

84
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88

PC

γ

(a)

3 4 5 6 7
12

14

16

18

PI

γ

(b)

Fig. 2. Porcentajes de (a) ĺımites fonéticos detectados correctamentePC
y (b) puntos erróneamente insertadosPI, obtenidos para el algoritmo
de segmentación utilizando la parametrización Melbank (ĺınea llena) y
la codificaciones basadas en CME (ĺınea entrecortada) y CMD(ĺınea
entrecortada con puntos), paraγ = 3, 4, 5, 6, 7, α = 2 y β = 0,01.

Se puede ver que las curvas de la Fig. 2(b) tienen
forma cóncava, con mı́nimos alrededor deγ = 5. Este
parámetro determina el vecindario de segmentos utilizados
para realizar el procedimiento de ajuste. Valores bajos deγ
producen vecindarios angostos que pueden no cubrir todo el
rango donde se manifiesta la transición fonética. Esto puede
provocar que un cambio se considere como dos transiciones,
aumentando el ı́ndicePI. Por otro lado, cuandoγ es grande,
dos transiciones que se manifiesten en segmentos cercanos
pueden ser interpretadas como un único punto, haciendo que
el desempeño del segmentador se deteriore. Esto también se
observa en indicePC, en especial para Melbank.

IV. CONCLUSIONES

Los resultados indican que las dos parametrizaciones
propuestas mejoran el desempeño del algoritmo de segmen-
tación utilizado. En particular, la parametrización basada en
CMD muestra los mejores resultados, ya que incrementa el
número de lı́mites fonémicos detectados correctamente dis-
minuyendo la cantidad de puntos erroneamente insertados.
Esto sugiere que estas nuevas codificaciones proveen infor-
mación valiosa para el algoritmo de segmentación, relacio-
nada con caracterı́sticas acústicas vinculadas a transiciones
fonéticas. Las medidas de información utilizadas podrı́an
reflejar entonces cambios en la dinámica del tracto vocal,
lo cual es un dato importante para realizar la segmentación.
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